
 XIII Seminário de Extensão e Inovação 
 XXVIII Seminário de Iniciação Científica e Tecnológica da UTFPR 

 Ciência  e  Tecnologia  na  era  da  Inteligência  Artificial  :  Desdobramentos  no  Ensino Pesquisa  e  Extensão 
 20 a 23  de novembro de 2023 -  Campus Ponta Grossa,  PR 

 Análise da autocorrelação espacial de dados do Twitter 

 Spatial autocorrelation analysis of Twitter data 
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 RESUMO 

 Este  estudo  conduz  uma  análise  da  autocorrelação  espacial  de  tweets  públicos  e  georreferenciados  no 
 município  de  São  Paulo,  Brasil,  visando  verificar  a  dependência  espacial  do  número  absoluto  de  tweets  e  da 
 densidade  de  tweets  ao  longo  dos  distritos.  Para  a  análise,  foi  usado  um  conjunto  de  dados  disponível  em 
 repositório  aberto.  Resultados  mostram  que  há  autocorrelação  espacial  global  positiva  forte  para  o  número 
 absoluto  de  tweets  e  fraca  para  a  densidade  de  tweets  .  Com  relação  à  autocorrelação  local,  os  resultados 
 foram  similares  entre  o  número  absoluto  de  tweets  e  a  densidade  de  tweets  ;  com  autocorrelações  espaciais 
 localizadas tanto positivas quanto negativas. 
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 ABSTRACT 
 This  study  conducts  an  analysis  of  the  spatial  autocorrelation  of  public  geotagged  tweets  that  fell  within  São 
 Paulo  city,  Brazil.  The  analysis  aims  to  verify  the  dependence  between  the  values  of  absolute  number  of 
 tweets  and  of  density  of  tweets  across  the  districts.  A  dataset  available  in  an  open  repository  was  used  in  the 
 analysis.  Results  show  strong  positive  global  spatial  autocorrelation  for  the  absolute  number  of  tweets  and 
 weak  for  the  density  of  tweets.  For  the  local  autocorrelation,  the  results  are  similar  between  the  absolute 
 number of tweets and density of tweets; with both positive and negative localized spatial autocorrelation. 
 KEYWORDS  : spatial autocorrelation; geographic data  science; tweets. 

 INTRODUÇÃO 

 Com  o  advento  e  democratização  das  redes  sociais  e  da  Internet,  um  grande  número  de 
 conteúdo  gerado  por  usuário  (UGC  -  User-Generated  Content  )  tem  sido  produzido.  Esse 
 tipo  de  dado  tem  se  tornado  precioso  para  os  pesquisadores  como  uma  fonte  de  dados 
 complementar  às  fontes  de  dados  tradicionais  (por  exemplo,  sensores  e  surveys  ).  Uma 
 das  fontes  de  UGC  são  as  plataformas  de  redes  sociais  como  o  X/Twitter,  cujos  dados 
 podem  conter  uma  localização  geográfica  (longitude  e  latitude).  Dados  de  redes  sociais 
 têm  sido  utilizados  em  estudos  de  análise  da  percepção  humana  sobre  fenômenos  do 
 mundo  real  (Yang  W.;  Mu;  Shen,  2015),  da  obesidade  e  concentração  de  restaurantes  de 
 fast-food  (Chen;  Yang  X.,  2014),  da  localização  de  infraestrutura  verde  apreciada  pelos 
 habitantes  de  um  município  (Guerrero  et  al.  ,  2016)  e  da  taxa  de  visitação  de  parques  e 
 atrações recreativas (Wood  et al.  , 2013). 

 Uma  das  análises  fundamentais  em  dados  contendo  informações  geográficas  é  a 
 da  autocorrelação  espacial.  A  autocorrelação  espacial  diz  respeito  ao  quanto  o  valor  de 
 uma  variável  (por  exemplo,  uma  característica  em  uma  região)  é  influenciada  pelo  valor 
 das  regiões  vizinhas  para  a  mesma  variável  (Rey;  Arribas-Bel;  Wolf,  2020).  Em  outras 
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 palavras,  a  autocorrelação  espacial  serve  para  indicar  se  há  dependência  entre  os  valores 
 para uma variável mapeada em um espaço. 

 O  presente  estudo  conduz  a  análise  da  autocorrelação  espacial  de  tweets  públicos 
 localizados  no  município  de  São  Paulo.  Duas  variáveis  são  comparadas,  o  número 
 absoluto de  tweets  e a densidade de  tweets  (número  de  tweets  por habitante). 

 METODOLOGIA 

 A Figura 1 apresenta a metodologia aplicada na análise da autocorrelação espacial 
 dos  tweets  . 

 Figura 1 - Metodologia da análise da autocorrelação espacial. 

 Fonte: elaborado pelo autor (2023). 

 COLETA DE DADOS 

 Foram  utilizados  dados  históricos  coletados  entre  2016  e  2017  via  Twitter 
 Streaming  API  e  obtidos  do  estudo  de  Andrade  et  al  .  (2021).  O  conjunto  de  dados  possui 
 1.214.611  tweets  públicos  e  georreferenciados  com  o  parâmetro  de  localização  do 
 município  de  São  Paulo,  Brasil.  Os  dados  estão  disponíveis  em  um  repositório  público 
 disponível em  https://doi.org/10.6084/m9.figshare.12921974  . 

 ANÁLISE DA AUTOCORRELAÇÃO ESPACIAL 

 Duas  importantes  estatísticas  espaciais  são  a  de  autocorrelação  espacial  global  e 
 local,  que  mostram  se  há  uma  tendência  de  agrupamento  de  regiões  similares  ou  distintas 
 entre  si,  de  maneira  geral  ou  localizada,  dado  uma  característica  (Rey;  Arribas-Bel;  Wolf, 
 2020). 

 Embora  não  sejam  as  únicas  estatísticas  de  autocorrelação,  os  índices  de  Moran 
 global  e  local  são  índices  amplamente  utilizados  em  estudos  que  procuram  avaliar  a 
 correlação de variáveis dentro do espaço urbano. 

 Para  a  aplicação  dos  índices,  calcula-se  a  autocorrelação  de  uma  característica 
 entre  regiões  vizinhas.  O  índice  de  Moran  global  varia  no  intervalo  [-1,+1],  enquanto  o 
 índice  de  Moran  local  varia  no  intervalo  (  a  ).  Por  um  lado,  quanto  menores  os − ∞ + ∞
 índices,  maior  a  autocorrelação  espacial  negativa.  Isso  denota  um  maior  agrupamento 
 entre  regiões  com  características  distintas.  Por  outro  lado,  quanto  maiores  os  índices, 
 maior  a  autocorrelação  espacial  positiva.  Nesse  caso,  regiões  com  características 
 similares estão mais agrupadas. A Figura 2 exemplifica ambos casos. 
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 Figura 2: Autocorrelação espacial negativa (esquerda) e positiva (direita) usando o definição de 
 adjacência de  rook  . O esquema de adjacência de  rook  considera unidades vizinhas aquelas que 

 compartilham pelo menos uma aresta. 

 Moran’s I global = -1  Moran’s I global = 1 

 Fonte: Elaborado pelo autor (2023). 

 A  partir  dos  tweets  do  município  de  São  Paulo,  o  objetivo  é  verificar  se  os  distritos 
 com  muitos  ou  poucos  tweets  estão  próximos  entre  si.  Duas  variáveis  quantitativas  foram 
 estabelecidas  para  a  análise:  i)  o  número  absoluto  de  tweets  e  ii)  o  número  de  tweets  em 
 relação  ao  número  de  habitantes  de  cada  distrito  –  tweets  por  habitantes,  daqui  em  diante 
 chamada  de  densidade  de  tweets  .  Para  calcular  a  densidade  de  tweets  o  número  de 
 habitantes  de  cada  distrito  de  São  Paulo  foi  obtido  do  censo  2010  (Prefeitura  de  São 
 Paulo, 2023). 

 Os  índices  de  Moran  global  e  local  foram  calculados  para  ambas  variáveis.  O 
 índice  local  corresponde  à  autocorrelação  em  relação  aos  distritos  vizinhos  de  primeira 
 ordem  (que  compartilham  fronteiras  administrativas).  Com  o  índice  local  é  possível 
 agrupar  os  distritos  em  cinco  classes:  LL  (  Low-Low  ),  HH  (  High-High  ),  LH  (  Low-High  ),  HL 
 (  High-Low  )  e  ns  (  not  significant  ).  O  índice  global  corresponde  à  autocorrelação  de 
 maneira  geral  no  espaço  analisado  e  pode  não  ser  representativo  para  capturar 
 comportamentos localizados de autocorrelação. 

 Para  determinar  quais  distritos  tem  uma  estatística  local  significativa,  um  valor-p  de 
 5%  foi  usado.  Todo  distrito  com  valor  de  autocorrelação  espacial  local  com  uma  chance 
 de  ser  obtido  de  maneira  aleatória  maior  ou  igual  a  5%  foi  classificado  como  não 
 significativo.  A  determinação  dessa  chance  é  feita  por  meio  de  diversas  permutações  dos 
 valores  para  a  estatística  entre  os  distritos.  Neste  estudo,  999  permutações  foram 
 realizadas. 

 Para  a  determinação  dos  vizinhos  de  cada  distrito,  foi  adotado  o  esquema  de 
 adjacência  queen  .  O  esquema  de  adjacência  queen  considera  unidades  vizinhas  aquelas 
 que  compartilham  pelo  menos  um  vértice.  As  adjacências  e  pesos  são  definidas  em  uma 
 matriz  de  pesos.  Cada  linha  e  coluna  da  matriz  representa  um  distrito.  Se  um  distrito  é 
 vizinho  de  outro,  a  respectiva  linha  e  coluna  recebe  o  peso  1.  Caso  contrário,  recebe  peso 
 0.  A  padronização  por  linha  –  em  inglês,  row  standardization  –  foi  aplicada  a  esses  pesos. 
 Nessa  padronização,  cada  peso  em  uma  linha  é  dividido  pela  soma  dos  pesos  dessa 
 linha.  Assim,  a  influência  do  número  de  vizinhos  de  cada  distrito  não  afeta  de  forma 
 substancial  o  resultado  final.  Ou  seja,  há  uma  influência  equilibrada  entre  distritos  com 
 mais e menos vizinhos. 

 VISUALIZAÇÃO DA DISTRIBUIÇÃO E AUTOCORRELAÇÃO ESPACIAL 
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 Um  arquivo  shapefile  ,  que  contém  informações  geométricas,  representou  o  mapa 
 de  São  Paulo.  Foi  necessário  cuidado  ao  renderizar  visualmente  o  mapa  e  os  tweets  do 
 município,  visto  que  o  sistema  de  coordenadas  geográficas  de  ambas  as  informações 
 deve ser o mesmo para não haver distorções. 

 Para  a  visualização  da  distribuição  espacial  dos  dados,  mapas  coropléticos  foram 
 utilizados.  Nesses  mapas,  regiões  são  agrupadas  em  classes,  e  cada  classe  recebe  uma 
 cor.  Por  conveniência,  o  número  de  classes  utilizado  nos  mapas  plotados  foi  de  cinco.  O 
 algoritmo  usado  para  a  determinação  dos  distritos  de  cada  classe  foi  o  de  Fisher-Jenks; 
 que  retorna  a  melhor  distribuição  de  elementos  nas  classes  (Rey;  Arribas-Bel;  Wolf, 
 2020). 

 Os  mapas  de  agrupamentos  locais,  para  os  quais  a  autocorrelação  espacial  local 
 de cada distrito foi calculada, têm cinco classes, ao todo, por padrão. 

 RESULTADOS 

 A  Figura  3  mostra  a  distribuição  espacial  dos  números  para  as  variáveis  número  de 
 tweets  absolutos  e  densidade  de  tweets  .  A  autocorrelação  forte  para  o  número  absoluto 
 de  tweets  significa  que  os  distritos  com  muitos  tweets  ou  poucos  tweets  estão  próximos 
 entre si. 

 Figura 3: Distribuição espacial dos números para as variáveis número absoluto de  tweets  e 
 densidade de  tweets  . a) distribuição do número absoluto  de  tweets  . b) agrupamentos da 

 autocorrelação espacial local do número absoluto de  tweets  . c) distribuição da densidade de  tweets  . 
 d) agrupamentos da autocorrelação espacial local da densidade de  tweets  . 

 a)  b) 
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 c)  d) 

 HH  (  High-High  ):  distritos  com  autocorrelação  alta  e  média  dos  vizinhos  alta.  LL 
 (  Low-Low  ):  distritos  com  autocorrelação  local  baixa  e  média  dos  vizinhos  baixa.  LH 
 (  Low-High  )  distritos  com  autocorrelação  baixa  e  média  dos  vizinhos  alta.  HL  (  High-Low  ): 
 distritos  com  autocorrelação  alta  e  média  dos  vizinhos  baixa.  NS  (  not  significant  ): 
 distritos com autocorrelação espacial não significativa. 

 Fonte: elaborado pelo autor (2023)  . 

 O  índice  de  Moran  local  para  ambas  as  variáveis  variou  entre  positiva  e  negativa, 
 dependendo  do  distrito  (Figura  3-b  e  3-d).  Cada  agrupamento  no  mapa  revela  que  há  um 
 fenômeno  em  comum  entre  os  distritos  de  cada  grupo  que  faz  esses  distritos  terem  seus 
 respectivos valores para a variável analisada. 

 CONCLUSÃO 

 Ao  levar  em  conta  o  número  absoluto  de  tweets  presente  em  cada  distrito  do 
 município  de  São  Paulo,  Brasil,  a  autocorrelação  espacial  global  obtida  pelo  índice  de 
 Moran  é  positiva.  Isso  indica  que  distritos  próximos  possuem  um  número  de  tweets 
 similar.  Diferente  do  número  absoluto  de  tweets  ,  a  densidade  de  tweets  –  tweets  por 
 habitantes  –  apresenta  autocorrelação  espacial  global  baixa.  Porém,  com  a 
 autocorrelação  espacial  local,  foi  possível  localizar  agrupamentos  de  distritos  em  que  há 
 uma  autocorrelação  espacial,  tanto  positiva,  quanto  negativa.  A  descoberta  do  fenômeno 
 que  causa  a  formação  desses  grupos  é  possível  com  posteriores  análises,  ao  levar  em 
 conta  outras  variáveis  de  cada  distrito,  como  informações  demográficas,  e  de 
 infraestrutura. 
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